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Factorisation en matrices non-négatives

Problème standard de factorisation en matrices non-négatives (NMF)
[Lee & Seung, 1999].

Soit V ∈ Rn×m
+ et r < min(n,m), trouver W ∈ Rn×r

+ et H ∈ Rr×m
+ telles

que :
V ≈WH

Minimisation par rapport à une fonction coût : la distance euclidienne.

Interprétation :
vj ≈Whj =

∑
i hijwi

wi : vecteurs de base.
hij : coefficients de décomposition.
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Contexte de la reconnaissance des sons

Rappel du modèle.

V ≈ WH

vj ≈ Whj =
∑

i hijwi

Choix commun des paramètres :
V : représentation temps-fréquence.
vj : trames successives.
wi : modèles spectraux.
hij : coefficients d’activation.

Exemple d’application : transcription de la musique polyphonique
[Smaragdis & Brown, 2003, Abdallah & Plumbley, 2004, Raczyński et al., 2007,
Vincent et al., 2008, Bertin et al., 2009].
Limites pour notre problème.
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Reconnaissance multi-source incrémentale

Vers une décomposition non-négative :
1 Apprendre des modèles wi avant la décomposition.
2 Regrouper ces modèles dans W fixe pendant la décomposition.
3 Résoudre un problème NMF pour chaque trame :

v ≈Wh

Applications :
Analyse de la parole [Sha & Saul, 2005].
Transcription [Paulus & Virtanen, 2005, Niedermayer, 2008].
Suivi de partition [Cont, 2006].
Reconnaissance multi-f0 et multi-instrument [Cont et al., 2007].
Evaluation de la lecture à vue [Cheng et al., 2008].

Problème majeur : contrôler la parcimonie de la décomposition
[Cont, 2006, Cont et al., 2007].
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Illustration et motivations

Expérience de [Paatero, 1997].
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(c) Ŵ et Ĥ.

Figure: Expérience de Paatero avec NMF.

Vers l’utilisation de techniques d’optimisation convexe
[Boyd & Vandenberghe, 2004].
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Optimisation par gradient projeté

Utilisation de l’optimisation par
gradient projeté par [Hoyer, 2004].
Mesure de parcimonie :

sp(x) =

√
n − ‖x‖1/‖x‖2√

n − 1

0 6 sp(x) 6 1

Choix d’une parcimonie s par
l’utilisateur.
Descente de gradient avec
étape de projection sur le cône
de parcimonie s.
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√
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0 6 sp(x) 6 1

Choix d’une parcimonie s par
l’utilisateur.
Descente de gradient avec
étape de projection sur le cône
de parcimonie s.

Figure: Projection sur un cône de
parcimonie.
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Programmations conique de second ordre et quadratique convexe

Utilisation de la programmation
conique de second ordre par
[Heiler & Schnörr, 2006].
Optimisation entre deux cônes de
parcimonie smin 6 sp(x) 6 smax .

Problème convexe retourné assez
complexe.
Simplification par une séquence de
programmes coniques de second ordre.
Utilisation de la programmation
quadratique convexe
[Boyd & Vandenberghe, 2004].
Plus efficace et robuste.
Introduction de pénalités dans la
fonction coût.
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Figure: Expérience de Paatero avec NMF et SNMF.
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0

0.5

1

0 10 20 30 40

Estimated basis vector ŵ2
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Figure: Expérience de Paatero avec NMF et SNMF.
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Reconnaissance multi-f0 et multi-instrument

Représentation :
Le spectre de modulation [Sukittanon et al., 2004].
Non-négativité, additivité [Atlas & Janssen, 2005].
Déjà utilisé, discriminatif [Cont et al., 2007].

Apprentissage des modèles pour chaque note de chaque instrument avec
NMF.
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(b) A4 de la flute.

Figure: Modèles de A4 pour la flute et le piano.
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Figure: Piano-roll de la Sonate pour Flute et Piano de Poulenc.
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Evaluation subjective.

0.0 0.4 0.8 1.1 1.5 1.9 2.3 2.6 3.0 3.4 3.8 4.1 4.5 4.9 5.3 5.6 6.0 6.4 6.8 7.1 7.5 7.9 8.3 8.6 9.0 9.4 9.8 10.1 10.5 10.9 11.3 11.6 12.0 12.4 12.8 13.1 13.5

A0

A1

A2

A3

A4

A5

A6

A7

Noise

B4

A5

A6

Flute

Piano

(a) Algorithme de [Cont et al., 2007].
0.0 0.4 0.8 1.1 1.5 1.9 2.3 2.6 3.0 3.4 3.8 4.1 4.5 4.9 5.3 5.6 6.0 6.4 6.8 7.1 7.5 7.9 8.3 8.6 9.0 9.4 9.8 10.1 10.5 10.9 11.3 11.6 12.0 12.4 12.8 13.1 13.5

A0

A1

A2

A3

A4

A5

A6

A7

Noise

B4

A5

A6

Flute

Piano

(b) Algorithme CQP.

Figure: Coefficients d’activation H obtenus.

Evaluation objective en cours.
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Analyse de scènes sonores complexes

Spectre d’amplitude.
Apprentissage des modèles.

Création d’une scène sonore.
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Figure: Forme d’onde de la scène sonore.
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Figure: Analyse d’une scène sonore complexe.
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Résumé du travail et perspectives.
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Représentations.
Temporalité des évènements.
Pouvoir de généralisation et robustesse.

La distance euclidienne avec interprétation géométrique.
Autres fonctions coûts, divergences.
La divergence d’Itakura-Saito avec interprétation bayésienne
[Févotte et al., 2009].
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Résumé du travail et perspectives.
Espace et géométrie du problème.
Représentations.
Temporalité des évènements.
Pouvoir de généralisation et robustesse.

Transformée en ondelettes.
Représentations complexes pour V et W.
Tenseurs [Welling & Weber, 2001, Cichocki & Zdunek, 2006, Friedlander, 2006].
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Résumé du travail et perspectives.
Espace et géométrie du problème.
Représentations.
Temporalité des évènements.
Pouvoir de généralisation et robustesse.

Utilisation du spectre de modulation.
Extension du modèle NMF [Smaragdis, 2004].
Représentation par états.
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Conclusion

Résumé du travail et perspectives.
Espace et géométrie du problème.
Représentations.
Temporalité des évènements.
Pouvoir de généralisation et robustesse.

W fixe.
Relâchement de la contrainte sur W.
Contrôle explicite de la robustesse.
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Questions

Merci pour votre attention !
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Figure: Analyse d’une scène complexe.
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Figure: Rythme de batterie.
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